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Resumen: Los productos globales de área quemada tienden a omitir una importante extensión de área afectada por 
el fuego, este error luego se traslada a otros modelos, por ejemplo, en las estimaciones nacionales de gases efecto 
invernadero utilizando el método conocido como “bottom up”. En este trabajo se evalúan métodos temporales para 
mejorar la identificación de áreas quemadas con datos de resolución espacial media (Landsat 5-TM y 8-OLI). En este 
proceso se utiliza el índice de proporción de quema normalizada (NBR) para resaltar las áreas quemadas y el método 
de selección de umbrales para separar las áreas quemadas de las no quemadas. Con el fin de maximizar la detección 
de área quemada se utilizaron dos métodos alternativos al método temporal dNBR: la forma relativa del método 
temporal, RdNBR, y el uso de métricas de series de tiempo. El procesamiento, el desarrollo del algoritmo y el acceso 
a los datos Landsat fue realizado en la plataforma de Google Earth Engine, GEE. Se evaluaron tres regiones con alta 
ocurrencia del fuego en Latino América: los bosques de la Amazonía colombiana, la transición de Bosque Chiquitano 
a Bosque Amazónico en Bolivia y El Chaco en Argentina. La evaluación de la calidad de los productos generados se 
basa en los protocolos de área quemada. Los resultados muestran que el mejor modelo identifica el 85% de las áreas 
quemadas en el Bosque Chiquitano de Bolivia, el 63% en los Bosques Amazónicos de Colombia y el 69% en El Chaco 
de Argentina. 
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Burned area detection based on time-series analysis in a cloud computing environment
Abstract: There are large omission errors in the estimation of burned area in map products that are generated at a 
global scale. This error is then inherited by other models, for instance, those used to report Greenhouse Gas Emissions 
using a “bottom up” approach. This study evaluates temporal methods to improve burned area detection using 
Landsat 5-TM and 8-OLI. In this process, the normalized burn ratio (NBR) was used to highlight burned areas and 
thresholds to classify burned and non-burned areas. In order to maximize the burned area detection two alternatives 
to the temporal dNBR method were evaluated: the relative form of the temporal difference RdNBR and the use of time 
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Los mapas globales de área quemada tienden 
a omitir enormes cantidades de área quemada 
(Padilla et al., 2015). Estos mapas son realizados 
de forma sistemática con sensores de alta reso-
lución temporal y baja resolución espacial, por 
ejemplo: MODIS (Roy et al., 2005; Giglio et al., 
2009), MERIS (CCI Project) (Chuvieco et al., 
2016), SPOT VGT (proyecto Geoland, último 
acceso 25 de abril 2018, de http://calvalportal.
ceos.org/web/olive/product-description#GEOV1) 
y VIIRS (Schroeder et al., 2014). Según Miller y 
Thode (2007), las áreas que han sido quemadas 
pueden clasificarse en cuatro categorías según su 
intensidad: sin cambio, bajo, moderado y alto. Al 
generar mapas de área quemada se necesita iden-
tificar solo dos categorías: sin cambio, es decir, 
no quemado; y bajo, moderado y alto, es decir, 
quemado. La detección multitemporal se usa fre-
cuentemente para identificar si la vegetación ha 
sido quemada, para ello se utilizan dos imágenes 
de satélite y se determina si hubo un cambio de 
vegetación no quemada (prefuego) a vegetación 
quemada (postfuego).  
Existen diversos índices para la identificación 
de áreas quemadas a partir de la reflectividad 
(Bastarrika et al., 2011). La forma más simple es 
el cálculo para una sola fecha, por ejemplo utili-
zando el índice de área quemada NBR calculado 
a partir de IRC y SWIR (Key y Benson, 2006), el 
cual tiene valores bajos en áreas quemadas; otra 
forma más rigurosa incluye dos fechas para hacer 
análisis de cambios, es decir, análisis del cambio 
temporal entre NBR en prefuego y NBR en post-
fuego (dNBR). En este caso, además, se sugiere 
hacer un cociente para determinar el cambio re-
lativo en paisajes heterogéneos (Miller y Thode, 
2007). En cualquiera de estos casos se genera una 
superficie a partir de valores NBR que pueden 
ser luego clasificados en píxeles quemados y no 
quemados.
El método de cálculo para la determinación de 
umbrales que permitan clasificar entre quemado 
y no quemado es un reto debido a la gran canti-
dad de factores que inciden sobre la reflectividad 
y, por tanto, la señal quemada o de carbón. Por 
un lado, está la cantidad y el tipo de vegetación 
existente antes de la quema y, por otro, la eficien-
cia del quemado (Key y Benson, 2006). También 
se deben incluir aquí los suelos subyacentes que 
soportan determinado tipo de vegetación, pues 
tienden a quedar más expuestos después del fuego 
y afectar la reflectividad postfuego. Por otro lado, 
están los cambios que no están asociados al fuego: 
unos están asociados a las imágenes prefuego y 
postfuego, como diferencias en iluminación (Roy, 
et al., 2005), diferencias entre sensores (TM5, 
ETM+, OLI) (Valencia et al., 2016) y diferencias 
en la atmósfera en el momento de adquisición de 
la imagen (Vermote et al., 2002); otros cambios 
se deben a los procesos fenológicos de la vege-
tación (Potter et al., 2003). Además, la diferencia 
temporal dNBR cambia en función del número de 
días transcurridos entre la ocurrencia del fuego y 
la toma de la imagen postfuego debido a la resi-
liencia de la vegetación. Se debe tener en cuenta 
que la señal del carbón no permanece constante 
en el tiempo, de hecho, tiende a desaparecer y 
eventualmente a ser reemplazada por la señal de 
suelo desnudo o por la señal de la regeneración 
natural; en estudios realizados en las sabanas de 
Colombia se encontró que los valores del índice de 
vegetación mejorado EVI podrían llegar a los va-
lores de pre-incendio en menos de 64 días (Anaya 
y Chuvieco, 2010).
En adelante se analiza la capacidad de separar 
áreas quemadas de áreas no quemadas mediante 
series metrics. The processing, algorithm development and access to Landsat data was made on the Google Earth 
Engine GEE platform. Three regions of Latin America with large fire occurrence were selected: The Amazon Forest in 
Colombia, the transition from Chiquitano to Amazon Forest in Bolivia, and El Chaco Region in Argentina. The accuracy 
assessment of these new products was based on burned area protocols. The best model classified 85% of burned 
areas in the Chiquitano Forests of Bolivia, 63% of the burned areas of the Amazon Forests of Colombia and 69% of 
burned areas in El Chaco of Argentina. 
Key words: burned area, fires, NBR, GEE, cloud computing. 
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un análisis temporal prefuego y postfuego, en el 
que se evalúa la utilidad de reemplazar la imagen 
prefuego por un compuesto, utilizando las fortale-
zas de la plataforma de GEE. También se evalúa la 
exactitud del método temporal dNBR frente al uso 
en su forma relativa RdNBR (Key, 2005; Miller y 
Thode, 2007; Miller et al., 2009). La calibración 
de los modelos y el análisis de exactitud de los 
mismos se realizan con los métodos clásicos de 
matrices de confusión. Por tanto, el objetivo ge-
neral de este trabajo es comparar la exactitud de 
diferentes métodos temporales para la detección 
de áreas quemadas haciendo énfasis en métricas 
obtenidas de las series de tiempo NBR.
2. Materiales y métodos
2.1. Área de estudio
Se seleccionaron tres zonas con alta ocurrencia 
del fuego (Figura 1): Bosques Amazónicos de 
Colombia en proceso de fragmentación y cambio 
en el uso del suelo con alta ocurrencia del fuego 
(Armenteras et al., 2017); Bosque Amazónico 
en transición a Bosque Chiquitano de Bolivia, 
notablemente afectado por el fuego (Rodríguez-
Montellano et al., 2015) y sometido a procesos de 
fragmentación por el cambio en el uso del suelo 
(Devisscher et al., 2015); y un área de El Chaco 
seco de Argentina, región que está entre las más 
afectadas por el avance de la frontera agrícola 
a escala global (Sofía et al., 2017). En general 
el aumento de la demanda global de productos 
agrícolas implica también un avance en el proceso 
de intensificación y expansión de las fronteras 
agrícolas. El fuego está presente en algunos esta-
dios de esa transformación de tierras con bosque 
natural a tierras agrícolas.  
2.2. Datos de entrada
El procesamiento de datos de satélite de mediana 
resolución sobre áreas extensas que se actualizan 
permanentemente requiere el uso de sistemas 
de almacenamiento masivo. La plataforma de 
procesamiento y desarrollo Google Earth Engine 
(GEE) posibilita hoy día el acceso a petabytes de 
datos de imágenes satelitales en la nube para su 
Figura 1.  Localización de las tres zonas de estudio.
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análisis a escala planetaria (Google Earth Engine 
Team 2015. Último acceso 26 de abril de 2018, 
de https://earthengine.google.com). Además, GEE 
permite que los usuarios utilicen sus propios datos 
espaciales y compartan sus modelos en Python y 
JavaScript en un ambiente colaborativo (Gorelick 
et al., 2017). La combinación de esta base de 
datos masiva con el poder de cómputo paralelo 
de la infraestructura de Google facilita el acceso 
y el análisis de imágenes de satélite en cualquier 
escala. Los resultados pueden ser posteriormente 
descargados en equipos de cómputo locales, lo 
cual abre nuevas vías para la investigación e 
implementación de procesos sobre grandes volú-
menes de datos (Liss et al., 2017).
GEE tiene disponibles distintos niveles de pro-
cesamiento de imágenes Landsat que van desde 
los simples niveles digitales hasta productos más 
elaborados como los índices de área quemada BAI 
(Chuvieco et al., 2002), los índices de vegetación 
o sus compuestos mensuales y anuales. Para este 
trabajo se utilizaron imágenes Landsat L1T calcu-
ladas en reflectividad TOA (Top Of Atmosphere) 
siguiendo el método propuesto por Chander et al. 
(2009), razón por la cual no se minimiza ningún 
efecto asociado a las condiciones atmosféricas al 
momento de tomar la imagen. El nivel de proce-
samiento L1T implica que las imágenes han sido 
calibradas radiométricamente y ortorectificadas 
con puntos de control y modelos digitales de ele-
vación para corregir el desplazamiento debido al 
relieve; por tanto, este producto es apropiado para 
los análisis de series de tiempo a nivel de píxel 
(USGS. Detalles del procesamiento de Landsat. 
Último acceso 26 de abril de 2018, de https://
landsat.usgs.gov/landsat-processing-details). Si 
bien es deseable utilizar imágenes con reflectivi-
dad en superficie, actualmente la disponibilidad 
de imágenes con este nivel de procesamiento en 
la plataforma de GEE es limitada y, por tanto, 
restringe considerablemente la cantidad de datos 
disponibles para la generación de las series de 
tiempo.
En este artículo hemos explorado la utilidad de 
las series de tiempo para minimizar uno de los 
principales problemas, con mayor énfasis en los 
trópicos, en la detección de áreas quemadas con 
sensores ópticos: las nubes. En este sentido, he-
mos propuesto que en lugar del término “imagen 
prefuego” se considere el uso de “compuestos 
multitemporales” tal como hace Pereira (2003) 
para sabanas tropicales. Cada pixel del compuesto 
“prefuego” tiene la probabilidad de pertenecer 
a una de las 23 imágenes que son tomadas por 
un mismo sensor del satélite Landsat en un año. 
Durante este lapso de tiempo se espera cubrir las 
variaciones climáticas, especialmente incluir las 
épocas secas, donde se presenta un menor conte-
nido de nubosidad.
2.3. Máscaras
En esta primera fase de procesamiento de datos es 
importante identificar las nubes con sus sombras 
y los cuerpos de agua; las nubes no permiten ob-
servar la superficie y los cuerpos de agua, como 
las sombras de las nubes, tienen bajos valores en 
reflectividad y, por tanto, son susceptibles de ser 
confundidos con la baja reflectividad de las áreas 
quemadas. En total se utilizan cuatro máscaras: 
para nubes, utilizando el algoritmo FMASK (Zhu 
y Woodcock, 2012, 2014); para sombras de nubes, 
utilizando la reflectividad SWIR1 > 0,07 (Short-
wave Infrared); para cuerpos de agua, utilizando 
el índice NDWI < –0,01 (Normalized Difference 
Water Index); y para suelos con alta reflectivi-
dad en postfuego, utilizando el IRC (Infra-rojo 
Cercano). Se utilizaron altos valores en la banda 
del IRC < 0,2 para disminuir las comisiones 
asociadas a suelos desnudos, identificadas por 
Bastarrika et al. (2011).
Una vez realizado este tratamiento preliminar de 
los datos se calcularon los índices temporales. En 
el caso de los compuestos se seleccionaron las 23 
fechas previas a la imagen postfuego (Tabla 1) y 
con ellas se generó un compuesto con el máximo 
valor NBR.
Tabla 1. Imágenes Landsat seleccionadas para la obtención de áreas quemadas utilizando una imagen postfuego y una 
imagen prefuego.  Las fechas se expresan como año, seguidas por el mes y finalmente el día.
Sitio Prefuego Fecha Postfuego Fecha
Bolivia LT52300702010249CUB00 20100906 LT52300702010313CUB00 20101109
Colombia LC80080592014353LGN00 20141218 LC80080592015052LGN00 20150221
Argentina LC82290782015240LGN00 20150828 LC82290782015288LGN00 20151015
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2.4. Magnitud del cambio entre la fecha 
NBR prefuego y la fecha NBR postfuego
El cálculo de NBR se realiza en función del IRC y 









+     (1)
Donde SWIR2: 2,1-2,3 µm y el IRC es 0,8-0,9 µm
Luego se calculan las diferencias entre valores 
NBR de prefuego y postfuego (Ecuación 2).
dNBR NBRprefuego NBRpostfuego= -  (2)
Miller y Thode (2007) sugiere no utilizar diferen-
cias absolutas sino detección de cambios relativos 
en paisajes heterogéneos (Ecuación 3). En este 
caso, el valor dNBR se divide por el valor NBR 
prefuego. Con esto, lo que se busca es encontrar 
una diferencia relativa antes y después del fuego, 




2.5. Magnitud del cambio entre un 
compuesto en prefuego y la imagen 
postfuego
Dado que la ocurrencia de nubes en prefuego es 
probable, especialmente en condiciones tropi-
cales, y que se ha encontrado que la omisión en 
los productos de área quemada es alta, se sugiere 
reemplazar el concepto de imagen prefuego por 
un “compuesto prefuego” en un periodo de tiempo 
dado. Esto es posible gracias a la obtención de es-
tadísticos de reflectividad como media, mediana, 
máximos, mínimos. 
Hay una gran fortaleza en la plataforma de GEE 
para generar estadísticos a partir de series de 
tiempo (Chen et al., 2017). La mediana es más 
atractiva que la media ante la presencia de ob-
servaciones extremas, lo cual es el caso ante la 
presencia de nubes o sus sombras. Sin embargo, se 
prefiere el uso del máximo NBR pues se hace más 
evidente el cambio en NBR ante la ocurrencia del 
fuego (Alonso-Canas y Chuvieco, 2015); además, 
la mayor parte de observaciones extremas ha sido 
eliminada por los filtros explicados anteriormente. 
De la serie de tiempo prefuego se generó una ima-
gen compuesta donde cada píxel tiene el máximo 
valor NBR en un rango de un año. Luego se utili-
zaron las ecuaciones 4 y 5 para definir el prefuego 
a partir de los máximos valores de NBR.






2.6. Clasificación y validación
Los resultados de las ecuaciones 2-5 fueron cla-
sificados en quemado y no quemado mediante el 
uso de umbrales. Se realizaron múltiples clasifi-
caciones con umbrales en incrementos de 0,1 (0, 
0,1, 0,2…, n). Cada incremento definió un nuevo 
umbral, que define a su vez nuevo mapa de área 
quemada, esto debido a que el umbral funciona 
como límite entre los que se considera como pixel 
quemado y no quemado. Por tanto el resultado de 
cada umbral es un mapa binario indicando las con-
diciones de “quemado” y “no quemado”.  Luego 
cada mapa fue contrastado con la información 
de referencia con el fin de calcular los errores de 
omisión, errores de comisión, acuerdos en área 
quemada y acuerdos en área no quemada.
Se interpretaron visualmente todas las áreas que-
madas (postfuego), para cada una de las áreas de 
estudio, en una extensión de 95×95 km, lo cual 
equivale a un cuarto de una escena Landsat. Se 
utilizaron métodos mixtos de interpretación visual 
y clasificación supervisada, de forma cuidadosa y 
siguiendo los protocolos para generar información 
de referencia (Tansey et al., 2007; Roy y Boschetti, 
2009; Anaya y Chuvieco, 2012; Padilla et al., 
2014). Para las tres zonas de estudio se seleccio-
naron imágenes de los sensores instalados en los 
satélites Landsat 5 y Landsat 8 (Tabla 1), con el 
menor contenido de nubosidad y menor número 
de días entre prefuego y postfuego. La informa-
ción de referencia para el método temporal debe 
contener: 1) las nubes existentes en prefuego y las 
nubes existentes en postfuego, denominadas “sin 
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datos”; 2) el área que fue quemada después de pre-
fuego “área quemada”; y 3) las áreas no quemadas 
en postfuego, nótese que estas últimas incluyen 
las áreas quemadas en prefuego. Cuando la ima-
gen prefuego es reemplazada por el compuesto 
de máximo NBR se debe tener una consideración 
adicional, en este caso la información de referen-
cia excluye nubes existentes en prefuego dado que 
estas son prácticamente eliminadas en su totalidad.
Con la información de referencia y los mapas de área 
quemada clasificados con los métodos descritos an-
teriormente (Ecuaciones 2-5) se procedió a calcular 
las métricas para la selección del mejor umbral o 
umbral óptimo. Los insumos para el cálculo de los 
índices de umbrales se obtuvieron de las matrices 
de confusión (Congalton y Green, 2009). En este 
trabajo se hace énfasis en la exactitud de la clase 
“área quemada” evitando incluir los acuerdos de la 
clase “área no quemada”. Trabajos anteriores han 
indicado que utilizar solo la exactitud global para 
indicar la calidad de un producto de área quemada 
resulta inapropiado (Padilla, et al., 2015). Para cada 
mapa generado con un umbral distinto (0, 0,1…, n) 
se calcula la omisión, la comisión y los acuerdos de 
quemado. A partir de estos valores se calculan una 
serie de métricas para seleccionar el umbral óptimo 
para la detección de áreas quemadas. Siguiendo la 
notación de Padilla et al. (2014), los acuerdos de 
área quemada (P11), la omisión (P21) y la comisión 
(P12) pueden ser utilizados como indicadores de 
la exactitud de la categoría quemado (Tabla 2). El 
valor óptimo fue definido como el valor mínimo 
de la suma de errores de omisión y comisión. Un 
valor de cero en esta suma implica que el método 
de detección y la selección del umbral no generan 
ningún error.  
Figura 2. Diagrama de flujo del método para el cálculo de índices basados en filtros, NBR, clasificación, validación y se-
lección de umbrales óptimos.  Nótese el símbolo del diagrama de flujo que corresponde a bandas apiladas, esto implica que 
se usan series de tiempo y conducen a la creación de un compuesto de máximo NBR.
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Tabla 2. Matriz de error, donde Pij representa el acuerdo en 





No quemado P21 P22
El proceso de clasificación y selección de umbral 
se observa en el diagrama de flujo (Figura 2). Se 
puede iniciar con una serie de tiempo (símbolo de 
bandas apiladas) que resulta en la generación de un 
compuesto utilizando el estadístico de máximo so-
bre la serie de tiempo compuesta por las 23 fechas 
de NBR previas a la adquisición de la imagen post-
fuego. El diagrama de flujo también muestra que 
se puede iniciar el proceso con una sola imagen en 
prefuego. Para cada caso se puede calcular dNBR 
o RdNBR, con lo cual se obtienen cuatro modelos. 
En cualquiera de estos casos se requiere de una 
imagen postfuego, que es la imagen sobre la cual se 
cuantifica el total de área quemada.
3. Resultados
La extensión y distribución del área quemada de 
referencia varía notablemente en las tres zonas de 
estudio (Figura 3). En la Amazonía colombiana 
las áreas quemadas aparecen dispersas y de poco 
tamaño, 903 polígonos con área promedio de 4 ha, 
mientras que en el Bosque Amazónico transicional 
a Bosque Chiquitano de Bolivia las áreas quema-
das se encuentran concentradas en 5 polígonos 
con área promedio de 28286 ha. Por su parte, el 
promedio de área quemada en la región de uso 
agrícola de El Chaco seco Argentino es de 132 ha 
con un total de 275 polígonos.  
El potencial de área quemada que puede ser identi-
ficada con el modelo varía considerablemente. En 
la zona de estudio de El Chaco no se identificaron 
nubes en prefuego, por tanto, basta con un solo 
mapa de referencia, el potencial del modelo para 
identificar áreas quemadas es el mismo tanto para 
dNBR como para dNBRmax. Sin embargo, para 
las zonas del Bosque Chiquitano y el Bosque 
Amazónico fue necesario generar dos mapas de 
referencia para cada uno, en el método 1 el área 
de referencia incluye el área quemada libre de 
nubes tanto para prefuego como para postfuego, 
en el método 2 se incluye el área quemada libre de 
nubes solo para postfuego. En este caso, la infor-
mación de referencia incluye la totalidad del área 
quemada interpretada en postfuego dado que las 
nubes en prefuego son prácticamente eliminadas 
en su totalidad (Tabla 3).  
Tabla 3. Área quemada de referencia en hectáreas según el 
método.  El método 1 corresponde al cálculo de área que-
mada considerando la existencia de nubes en prefuego y 
postfuego.  El método 2 corresponde al área quemada con-








Método 1 69.410 3059 36.360
Método 2 141.434 3619 36.360
Dado que las fechas disponibles para la zona 
seleccionada en Colombia tienen una diferencia 
de 62 días (18/12/2014 y 21/02/2015) el método 
temporal resultó en una alta confusión entre áreas 
quemadas con suelos desnudos. La señal de que-
mado en regiones tropicales es bastante efímera 
(Pereira, 2003; Libonati et al., 2010), áreas que-
madas a finales de 2014 aparecen como suelos 
desnudos a mediados de febrero de 2015.
Los valores en acuerdo y comisión en área que-
mada de los distintos modelos y en las tres áreas 
de estudio se presentan en la Tabla 4. Los mayores 
acuerdos en área quemada y sus respectivos mo-
delos fueron: 120.814 ha en el Bosque Chiquitano 
(RdNBRmax, Ecuación 5), 2.262 ha en el Bosque 
Amazónico colombiano (dNBRmax, Ecuación 4) 
y 25.155 ha en El Chaco argentino (dNBRmax, 
Ecuación 4). En el mismo orden, el máximo 
potencial de detección según la información de 
referencia era de 141.434 ha, 3619 ha y 36.360 ha 
(Tabla 3).
En la zona del Amazonas, tanto para el área que-
mada como para el suelo desnudo, la diferencia 
temporal en NBR es alta y superan el umbral pro-
puesto y, por tanto, el modelo tiende a calificarlos 
como área quemada: en un caso se pasa de vege-
tación saludable a área quemada y en otro caso 
se pasa de vegetación saludable a suelo desnudo. 
En ambos casos hay quema de vegetación, pero 
en el segundo no hay evidencia de área quemada, 
debido a que en la información de referencia se 
interpreta como suelo desnudo. En este último, el 
cambio es probablemente debido al fuego, pero no 
hay evidencia de la señal quemada y, por tanto, en 
la validación se cuantifica como una falsa detec-
ción. Por otro lado, los valores NBR de prefuego 
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Figura 3.  Distribución de áreas quemadas en cada zona con los distintos índices temporales NBR.
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en El Chaco seco son similares o incluso más ba-
jos que los valores NBR de postfuego debido a las 
bajas coberturas, bajo contenido de humedad en 
la vegetación y la alta proporción de suelo desnu-
do. De allí que tenga un alto potencial de generar 
errores de comisión utilizando NBR como índice 
para la identificación de áreas quemadas. Si la 
diferencia entre prefuego y postfuego es muy baja 
debido a la existencia de áreas quemadas en un 
entorno de bajos valores de NBR, el umbral dNBR 
seleccionado puede incluir cambios sutiles como 
la fenología generando una falsa identificación de 
píxeles quemados.  
En el caso de las áreas quemadas del Bosque 
Chiquitano, a diferencia de la distribución de 
las áreas quemadas observadas en El Chaco de 
Argentina y la Amazonía de Colombia, se trata de 
enormes extensiones quemadas de forma continua, 
donde la expansión del fuego se ve favorecida por 
el combustible propio de un bosque seco sometido 
a un incremento en estrés hídrico por efectos del 
cambio climático (Christensen et al., 2007).
El análisis de exactitud también se realizó sobre 
el producto global de área quemada MCD45A1 
que utiliza datos combinados de sensores MODIS 
instalados en los satélites Aqua y Terra (Roy 
et al., 2006). En el caso del Bosque Amazónico 
de Colombia no hay ninguna detección de área 
quemada por parte de MCD45A1, con lo cual 
evidentemente no hay acuerdos, no hay errores 
de comisión y la omisión de área quemada es 
del 100%. En el caso del Bosque Chiquitano en 
Bolivia, donde se identificaron más de 140.000 ha 
quemadas, tan solo se encontró un acuerdo en área 
quemada de 2.564 ha, sin errores de comisión. 
Finalmente, en El Chaco seco la omisión de este 
producto global es de 31.894 ha, el acuerdo en área 
quemada de 4.295 ha y la comisión de 1.799 ha. 
4. Discusión
4.1. Extensión de área quemada
Se encontró un aumento en los valores de comi-
sión al aumentar la detección de área quemada. Si 
se aceptan como píxeles quemados aquellos con 
pequeñas diferencias prefuego y postfuego, el 
acuerdo en área quemada aumenta, pero también 
aumentan los errores de comisión.  Por el con-
trario, si solo se aceptan como píxeles quemados 
aquellos que presentan grandes diferencias entre 
prefuego y postfuego se obtienen pocos acuerdos 
en áreas quemadas y bajos errores de comisión.
Independientemente del método para el realce 
de áreas quemadas, se encontró un patrón de 
disminución en la omisión de área quemada y un 
aumento en los errores de comisión en la medi-
da en que se disminuye el valor del umbral. Sin 
embargo, el máximo error en omisión de área que-
mada se ve limitado por el total de área quemada 
de referencia, mientras que el límite del error en 
comisión es potencialmente todo lo no quemado. 
En la mayoría de estudios regionales, las áreas 
quemadas son muy inferiores a las áreas no que-
madas; por esta razón, usualmente el potencial de 
Tabla 4. Área y proporción para el acuerdo en área quemada (AQ) y error de comisión con el fin de evaluar el efecto de la 
forma relativa de NBR y de la inclusión de series de tiempo. El umbral corresponde al valor óptimo que minimiza la suma 
de los errores de omisión y comisión.  Se incluye el producto global de área quemada MCD45A1 a efectos de comparación.
Bosque Chiquitano Bosque Amazónico El Chaco seco
































Comisión 34.228 4 838 1 5980 7
MCD45A1
Acuerdo 2564 2 0 0 4295 12
Comisión 0 0 0 0 1799 5
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error en comisión es superior al potencial de error 
en omisión. Es probable que los productores de 
mapas de área quemada a escala global, al tratar 
de minimizar la comisión, minimicen a su vez la 
detección de área quemada.
En áreas quemadas de gran extensión se puede 
observar que los píxeles tienen un amplio rango de 
reflectividad o señal de carbón, esto implica que 
para detectar correctamente toda el área sea nece-
sario definir umbrales muy bajos. Si la vegetación 
se encuentra muy seca en la época de ocurrencia 
de fuego, los valores de NBR de la vegetación 
prefuego, de la vegetación postfuego y de las áreas 
quemadas tenderán a ser bajos y, por tanto, simila-
res. Es de esperar que en la medida en que avance 
la época seca la vegetación pierda verdor, aumente 
la señal de suelo desnudo y, por tanto, disminuya el 
índice NBR. Como consecuencia de este proceso, 
el valor dNBR, en vegetación no quemada, tendrá 
un alto potencial de ser clasificado como quemado 
y, por tanto, evaluado como un error de comisión. 
También es interesante observar que, en este nivel 
de detalle (pixel de 30 m), la sombra generada por 
las diferencias en el dosel disminuye el NBR, lo 
cual puede verse acentuado por árboles dominan-
tes en bosques naturales; esta baja reflectividad en 
prefuego disminuye la diferencia con postfuego 
y, por tanto, tiende a quedar por debajo del um-
bral, generándose un error de omisión cuando el 
bosque ha sido quemado. Otras limitaciones están 
asociadas al sensor y otras al modelo mismo. Si 
bien TM y OLI, del programa Landsat, tienen ma-
yor resolución espacial que otros sensores como 
MODIS, MERIS o VIIRS, también tienen menor 
resolución temporal, lo cual limita su aplicación 
en el ámbito de las áreas quemadas.
4.2. Análisis de exactitud
Una vez definido el umbral óptimo, es decir, el va-
lor de umbral que minimiza la suma de los errores 
de omisión y comisión, se evaluaron las diferen-
cias entre dNBR y RdNBR y el efecto de incluir 
el compuesto de máximos extraído de las series 
de tiempo dNBRmax y RdNBRmax (Tabla 4). 
Se encontró un aumento en la exactitud en dos de 
las tres zonas de estudio al utilizar el método de 
diferencia relativa (RdNBR) en lugar del método 
simple (dNBR). En el caso del Bosque Amazónico 
en transición a Bosque Chiquitano el acuerdo en 
identificación de área quemada aumentó 8% (desde 
el 75% hasta el 83%) y en El Chaco el acuerdo 
aumentó 3% mientras la comisión disminuyó del 
28% al 5% (Tabla 4). Cuando se compara la dife-
rencia simple y relativa utilizando los compuestos 
en prefuego (RdNBRmax y dNBRmax) también se 
encontró un aumento en el acuerdo de área quema-
da para Bosque Amazónico en transición a Bosque 
Chiquitano y El Chaco. En el caso de Colombia 
se encontró una baja sensibilidad a la inclusión de 
la forma relativa de dNBR. En general, se puede 
concluir que al utilizar los compuestos de máximo 
en prefuego hay una tendencia al aumento de la 
exactitud. Solo en el caso del Bosque Amazónico 
en transición a Bosque Chiquitano, cuando se com-
para dNBR con dNBRmax, se encuentra que no 
hay diferencia en exactitud; sin embargo, en el resto 
de los análisis, cada vez que se incluye la serie de 
tiempo hay un aumento en el acuerdo sin aumentar 
significativamente la comisión. 
5. Conclusiones
Una de las grandes ventajas de la plataforma de 
GEE al utilizar los métodos aquí propuestos es la 
de entregar al usuario los resultados del modelo 
de forma rápida, lo cual requiere que los datos 
almacenados en la plataforma tengan la mayor 
calidad posible. En este sentido es de esperar que 
en la medida en que se genere mayor cantidad de 
imágenes calculadas con reflectividad en super-
ficie se aumente la exactitud en las estimaciones 
de área quemada. Los modelos propuestos pueden 
ser evaluados en el ambiente colaborativo de GEE 
con el fin de determinar su validez en el tiempo, 
no solo para los mismos sitios, sino también ade-
cuarlos para otras regiones.
La definición de umbrales óptimos es problemática 
debido a la gran cantidad de factores que afectan 
el cálculo de la diferencia temporal de NBR. Sin 
embargo, sería importante evaluar la variabilidad 
en el tiempo para un mismo ecosistema y para un 
mismo método de detección de áreas quemadas, tal 
como el realizado por Melchiori et al. (2015) para 
el Cerrado de Brasil. En caso de definirse un rango 
de valores apropiados de umbrales óptimos por 
ecosistema se facilitaría la estimación de área que-
mada por parte de los usuarios utilizando modelos 
regionales, como los propuestos en este trabajo. 
Los modelos que aquí se presentan podrán ser 
utilizados a escala regional de forma sistemática 
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utilizando Landsat 5 y Landsat 8. Los valores más 
bajos de detección de área quemada fueron, en 
general, para el modelo dNBR (Ecuación 2). Los 
valores más altos en detección de área quemada 
fueron RdNBRmax (Ecuación 5) para el caso del 
Bosque Chiquitano y dNBRmax (Ecuación 4) para 
el Amazonas colombiano y El Chaco Argentino. 
Es decir, que hay una tendencia a la detección de 
área quemada al incluir el compuesto de máximos 
en prefuego. Las series de tiempo en prefuego 
no solo tienden a mejorar la detección de área 
quemada debido al aumento de la diferencia en 
reflectividad (prefuego-postfuego), sino que tam-
bién disminuye considerablemente el número de 
pixeles no-válidos en prefuego. Adicionalmente, 
en el compuesto de máximos se disminuye la 
variabilidad asociada a procesos fenológicos en 
prefuego y, por tanto, menor variabilidad en el 
cálculo de NBR. Esto, por tanto, resulta en mayor 
estabilidad en los umbrales que permiten separar 
las áreas quemadas de las no quemadas. La co-
misión se mantuvo en niveles bajos excepto en el 
caso de El Chaco donde es el 10% de los píxeles 
no quemados.
Una desventaja para la detección de áreas quema-
das utilizando el compuesto de máximos generados 
a partir de la serie de tiempo es contar una misma 
área quemada dos o más veces. Esto se debe a que 
los mínimos son eliminados en prefuego, y, así, un 
área quemada persistente (no efímera) sería iden-
tificada varias veces por el método de detección, 
dado que el umbral siempre sería alto. Sin embar-
go, en las situaciones observadas esta posibilidad 
es muy baja, dado el carácter efímero de la señal 
quemada y una rápida condición de cambio de 
señal de vegetación quemada a suelo desnudo.
Una línea de estudios futuros debería enfocarse en 
la cuantificación del error en detección de áreas 
quemadas por tipo de ecosistema o por el tamaño 
de áreas quemadas.  También se sugiere considerar 
el uso de los datos Sentinel-1, los cuales se basan 
en longitudes de onda radar en banda C. Aspectos 
como la disminución en retrodispersión y en los 
valores de coherencia podrían ser indicadores de 
la ocurrencia del fuego. Estos datos también se 
encuentran disponibles en la plataforma de GEE 
y tienen la gran ventaja de no verse afectados por 
las nubes y cuenta con una resolución temporal 
superior a la del programa Landsat. 
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